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基于梯度提升决策树的高速公路行程时间预测模型

程　娟　　陈先华

（东南大学交通学院，南京 ２１１１８９）

摘要：为研究高速公路行程时间预测方法，基于梯度提升决策树（ＧＢＤＴ）建立了行程时间预测模型．提出的
模型中选用１１个变量（当前时段行程时间Ｔｉ、当前时段流量Ｑｉ、当前时段速度Ｖｉ、当前时段密度Ｋｉ、当前时
段车辆数Ｎｉ、当前时段占有率Ｒｉ、当前时段交通状态参数Ｘｉ、前一个时段行程时间Ｔｉ－１等）预测向前１０ｍｉｎ
的行程时间．利用ＶＩＳＳＩＭ仿真得到的数据对模型进行训练和测试．结果表明，ＧＢＤＴ模型的预测误差小于
ＢＰ神经网络模型和支持向量机模型；ＧＢＤＴ模型中当前时段行程时间Ｔｉ在所有变量中最重要．ＧＢＤＴ模型
能够得到更准确的预测结果，能深入挖掘变量与预测行程时间之间隐藏的非线性关系．
关键词：梯度提升决策树；行程时间预测；高速公路；交通状态参数
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